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Bu tezde DNA veri kiimesinde bulunan biyolojik siralar {izerinde veri madenciligi
yapilarak tekrarli orlintiiler ve potansiyel motifler ¢ikartilmistir. Motif bulma problemi olarak
adlandirilan bu konuda yapilmig bagka caligmalar da mevcuttur. Fakat ¢oklu dizi hizalamasi
kullanan bu ¢aligmalar performans agisindan kotii sonug vermektedir.

Onerilen yoéntem yukaridan-asag: veri madenciligi ve genetik algoritma tabanli hibrit bir
¢oziimdiir. Bu yontemdeki yaklasim iki temel adimda ele alinabilir. Birinci adim, genetik
algoritma kullanilarak aday motiflerin bir popiilasyonun olusturulmasidir, bunu diger nesillerin
genetik operatdrler ve uygunluk fonksiyonu kullanilarak olusturulmast takip eder. Ikinci adimda,
veri madenciligi yontemi yukaridan-asagi haliyle kullanilarak aday motiflerin uygunlugunun
degerlendirilmesi yapilir.

E. coli bakterilerinden alinmig DNA siralarinda Onerilen yontem denenerek
uygulanabilirligi ve iistiin yanlar1 gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, biyoenformatik, motif bulma problemi, tekrarlh
orlintiiler
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In this thesis, data mining is applied on DNA datasets in order to extract potential motifs
and frequent patterns. There are also other studies on this subject, called motif finding or
extraction problem. However, many of those studies suffered from bad performance caused by
usage of multiple sequence alignment method.

The proposed method is a hybrid solution, which is based on top-down data mining and
genetic algorithm. There are two main motivations of this approach. First, we use genetic
algorithm to create a population of candidate motifs, then to create next generations according to
usage of fitness function and genetic operators. Second, we use data mining in a top-down
manner to evaluate fitness of candidate motifs.

The proposed method was tested on DNA sequences of E.coli bacterias in order to show

its superior parts and applicability.

Keywords: Data mining, bioinformatics, motif finding problem, frequent patterns
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1. GIRIS

DNA ikili sarmal yapisinin 1953 yilinda James Watson ve Francis Crick tarafindan
ortaya ¢ikarilmasindan giiniimiize molekiiler biyolojide biiyiik ¢apta gelismeler yaganmistir. Bu
zaman zarfinda biiylik capli gelismelerin yasandigi bir diger alan olan bilgisayar miithendisliginin
dogal olarak molekiiler biyolojiyle yollar1 kesismistir. iki alanin birlikteliginin bir sonucu olarak
biyoenformatik olarak adlandirilan yeni bir alan ortaya ¢ikmustir. Her iki alandan birgok
arastirmacinin yonelim gosterdigi bu yeni alan altinda yapilan molekiiler biyoloji ve bilgisayar
mithendisligi ortak ¢aligmalari son yillarin en ¢ok ilgi ¢eken konulari arasindadir.

Bu yeni alan altinda ortak olarak yapilan ¢aligsmalarin ilgilendigi konulardan biri de
DNA, RNA ve protein siralarimi igeren biyosiralardaki ilging oriintiilerin ve potansiyel motiflerin
kesfidir. Bu oriintiilerin biyoloji agisindan énemi motiflerin DNA baglanti noktalarinda aldiklari
rolden gelir [1]. Baglant1 noktalarinin dgrenilmesi, yeni ilaglarin bulunmasindan dogadaki canli
tirleri arasindaki benzerliklerin kesfine kadar bir¢ok konuda yararl bilgiler sunabilecegi i¢in
biiyiik bir neme sahiptir.

Bu kisimda tez calismasinin amaciyla beraber yapilan c¢alismanin anlagilmasini
kolaylastirmak amagcli bazi temel bilgiler verilecektir. ilk olarak biyolojik konularda daha dnce
bilgi sahibi olmamis okuyuculara ya da hafizasini tazeleme ihtiyaci duyanlara doniik olarak
molekiiler biyoloji konusu kisaca anlatilacaktir. Bunu takip eden kisimda biyoenformatik alaniyla
ilgili temel bilgiler bulunmakta. Tekrarl oriintiilerin ve potansiyel motiflerin bulunmasi i¢in tezde
Onerilmis olan yontem igerisinde yer alan veri madenciligi ve genetik algoritma konularinin
anlatilmasindan sonra gelen boliimiin son kisminda, tezin geri kalaninda nelerin bulunduguna dair

bir bakis sunularak birinci boliim sona erecektir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez g¢aligmasinin amact DNA verisini girdi olarak alip bu siralar iizerinde veri
madenciligi yapmaktir. Veri madenciliginin onerdigimiz ydntemle uygulanilmasi sonucunda
aciga cikan bilgi, girdi olarak verilmis DNA siralarinda gizlenmis tekrarli Orlintiilerin ve
potansiyel motiflerin bulunmasini saglar. Yapilan bu ¢aligma, farkli alanlardan faydalandigi i¢in
calismanin daha iyi anlasilabilmesi, bu alanlar hakkinda temel bir bilgiye sahip olunmasini

gerektirir.



1.2. Molekiiler Biyolojideki Temel Kavramlar

Dogada rastlanilan seyleri yasayan ve yagamayan olarak iki gruba ayirmak miimkiindiir.
Yasayan seyler yasamayanlara kiyasla aktif olarak da tanimlanabilir, ¢iinkii onlar hareket etmek,
beslenmek, iiremek ve biiyiimek gibi ¢esitli aktivitelerde bulunurlar. Yapilan arastirmalar bugiine
kadar maddenin her iki tipte de ayn1 atomlardan meydana geldigini ve aymi fiziksel ve kimyasal
kurallara uydugunu ortaya koymustur. Bu durumda akla gelen ilk soru aradaki bu farkin nedeni
olmaktadir. Bu soruya bir cevap ise bilimsel anlamda bugiine kadar verilebilmis degildir. Bilim,
bu cevaplamasi zor ve imkansiz goériinen sorunun yerine canlilarda meydana gelen ve onlarin
yasamlarin1 devam ettirebilmelerini saglayan karmasik kimyasal reaksiyonlar zincirini anlamaya
calismigtir [2].

Ister karmagik olsun ister basit, organizmalar benzer bir molekiiler kimyaya sahiptir.
Yasayanlar olarak ayrilan grubun yapisinda karbohidratlar, yaglar, proteinler ve niikleik asitler
gibi ¢ok farkli molekiiller bulunur. Ancak yapilan arastirmalar, iki molekiiliin yagamin
kimyasinda temel rol oynadigi bilgisini sunmaktadir: proteinler ve niikleik asitler. Molekiiler
biyoloji genel bir bakis acisiyla bu iki temel molekiiliin yani proteinlerin ve niikleik asitlerin

fonksiyonlarin1 ve yapilarini anlamaya ¢aligir [2].

1.2.1. Proteinler

Insan viicudunda en fazla bulunan maddelerden biri cok fazla cesitte bulunabilen
proteinlerdir. Viicudumuzda en sik rastlanilan protein gesitleri yapisal proteinler ve enzimlerdir.
Dokular gibi yapim bloklarina yapisal proteinler denirken, kimyasal reaksiyonlarda katalizor
gOrevi yapan proteinler ise enzim olarak adlandirilir [3]. Katalizorler hatirlanacagi lizere kimyasal
reaksiyonlar1 hizlandiran maddelerdir.

Proteinler, amino asit olarak adlandirilan daha basit molekiillerin bir araya gelmesiyle
olusur. Proteinlerin yapilarinda c¢ogunlukla 20 farkli aminoasit bulunur. Proteinlerde ¢ok
rastlanilan bu aminoasitler, proteinleri anlamak igin gereken kimyasal alfabe olarak

nitelendirebilecegimiz kisaltmalariyla birlikte Tablo 1.1 de verilmektedir.



Tablo 1.1. Proteinlerde siklikla rastlanilan 20 amino asit.

Tek-harf Kodu | Uc-harf Kodu Amino Asit Ismi

1 A Ala Alanine

2 C Cys Cysteine

3 D Asp Aspartic Acid
4 E Glu Glutamic Acid
5 F Phe Phenylalanine
6 G Gly Glycine

7 H His Histidine

8 I Ile Isoleucine

9 K Lys Lysine

10 L Leu Leucine

11 M Met Methionine
12 N Asn Asparagine
13 P Pro Proline

14 Q Gln Glutamine
15 R Arg Arginine
16 S Ser Serine

17 T Thr Threonine
18 A" Val Valine

19 W Trp Tryptophan
20 Y Tyr Tyrosine

Bir protein olusurken Tablo 1.1 de isimleri ve kisaltmalar1 verilen amino asitler bir diizen
icerisinde peptide baglariyla birbirlerine baglanirlar. Fakat bu durum proteinleri lineer yapilar
olarak diisiindiirmemelidir ¢linkii bu birlesme birden ¢ok evreden gectikten sonra ii¢ boyutlu bir
yapinin olugmasiyla sonlanir.

Protein olusumu sirasindaki evrelerden amino asitlerin birlesmesi birincil yap1 (primary
structure) olarak adlandirilir. Proteinler {i¢ boyutlu yapilar halinde bulunurlar. Sekil 1.1. de
gosterilen ikincil (secondary), i¢iinciil (tertiary) ve dordiinciil (quaternary) yapilar halinde

bulunabilirler. Proteinlerin fonksiyonlarinin anlagilmasi ancak bu {i¢ boyutlu yapilar iizerinden



miimkiin olmaktadir. Bu yapiin herhangi bir nedenden dolay: hatali olugmasi farkli fonksiyona
sahip bir proteinin ortaya ¢ikmasini saglar, o farkli yapidaki protein de bir hastaliga sebep
olabilir. Ornegin, son yillarda ismi sik olarak duyulan deli dana hastaliginin ortaya ¢ikis nedeni

bu hatali protein olusmasi durumudur [4].

(a) birincil yapi

Carboxyl end A, O H Rs o H Ra 0 H Aming and
| L E | i H o | I "ol LH
_D_Cx?xmx‘?xcx’“xcxﬁmNfcméxNxcx?xNxcxé}”xH
e | oy | | THE |
0 H A, o H Ry o H Ry
(b} ikincil yapi

H

(e} liclinciil yapi

P polypeptide

Sekil 1.1. Proteinlerin birincil, ikincil, {iglinciil ve dordiinciil yapilari.



Biyoenformatik alanindaki en ¢ok ilgilenilen konulardan bir tanesi de proteinlerin birincil
yapilarinin elde edilmesinden sonra bu ii¢ boyutlu sekillerinin bulunmasidir. Ciinkii, ancak bu
yap1 bulunduktan sonra proteinlerin labaratuvar ortaminda yapay olarak elde edilmesi miimkiin
olabilir, bu islem de hastaliklara tedavi bulunmas1 agisindan 6nemlidir.

Proteinlerin 6nemi ve fonksiyonlar1 anlasildiktan sonra akla gelen ilk sorulardan biri
viicudumuzda bulunan proteinlerin nasil elde edildigidir. Bu sorunun cevabi hiicre igerisinde
bulunan ve ribozom olarak isimlendirilen yapilardir. Bir ribozom kendisine gelen messenger
riboniikleik asitten aldig1 bilgi dogrultusunda amino asitleri teker teker bir araya getirip proteini
sentezler. Bu isleyisin nasil oldugununun anlasilabilmesi i¢in dnce niikleik asitlerin taninmasi

gerekir.

1.2.2 Niikleik Asitler

Canlilarda riboniikleik asit (RNA) ve deoxyriboniikleik asit (DNA) olmak {izere iki cesit
niikleik asit bulunur. Bu kisimda sirasiyla DNA ve RNA niikleik asitlerinden bahsedilmektedir.

DNA molekiilii de proteinler gibi daha basit molekiillerin zincir halinde bir araya
gelmesinden olusur. Molekiillerin birlesmesi sonucunda DNA molekiiliine 6zgii ikili sarmal
olarak adlandirilan bir yap1 ortaya ¢ikar. Bu sarmalin kimyasal yapisina burada deginilmeyecektir
ancak bu kimyasal yap1 icerisinde yer alan ve baz olarak adlandirilan molekiillerden
bahsedilmesinde fayda bulunmaktadir.

DNA sarmal yapisinda 4 tip baz bulunur: adenine (A), guanine (G), cytosine (C) ve
thymine (T). Bu bazlardan daha biiyiik yapilara sahip olan A ve G purine olarak adlandirilir; C ve
T ise pyrimidine olarak. DNA molekiiliiniin temel yapitast bir bazdan, seker molekiiliinden ve
fosfat molekiiliinden meydana gelir ve bu yap1 niikleotid olarak isimlendirilir [2]. 200 bazdan
meydana gelen bir DNA zinciri ile 200 niikleotidden meydana gelen DNA zinciri denildigi zaman
akla gelenler ayni olsa da ikisi birbirine karistirilmamalidir.

DNA molekiillerinde bulunan niikleotid sayisi canlidan canliya farklilik gosterir.
Ornegin, bir insan hiicresindeki DNA molekiilleri yiizlerce milyon niikleotid ihtiva ederler. Sekil

1.2. de DNA’nn ikili sarmal yapis1 ve bazlarin dizilisi gosterilmistir.



Sekil 1.2. DNA ikili sarmal yapisi.

DNA molekiiliniin yapis1 ikili sarmal olarak tanimlanmisti. Bu sarmallar ya da
zincirler birbirlerini tamamlar bir durumdadir. A bazmin karsisina her zaman T baz1 gelir, G
baziysa C bazi ile birlesir ve boylece birbirini tamamlayan ikili sarmal yapis1 ortaya ¢ikar. Dogal
olarak sarmallardan birisinin yapist bilindigi zaman digerinin de baz siras1 ¢ikartilabilir. Bazlarin
bu ikili sarmal yapisindaki gibi bir araya gelmesi sonucu olusan iki bazin birlikteligi ise baz ikilisi
(base pair) olarak adlandirilir, bp olarak kisaltilan bu isimlendirme DNA molekiillerinin bir
anlamda ol¢ii birimidir [2]. 100.000 bp uzunlugunda ya 100 kbp uzunlugunda bir DNA zinciri
seklinde tanimlamalarla sik sik karsilasilir.

RNA molekiilleri de DNA molekiillerine ¢cok benzemektedir. Iki molekiil arasindaki
farkliliklar RNA molekiiniin deoxyriboz sekeri yerine riboz sekeri tasimasi, RNA’da thymine (T)
bazi1 yerine uracil (U) bazinin bulunmast ve RNA’nin ikili sarmal yapida olmamasi seklindedir.
DNA’nin her zaman tek bir fonksiyon (kodlama) icerip RNA’nin hiicre igerisinde farkl
fonksiyonlar listlenmesi de bir farklilik olarak goriilebilir.

Sekil 1.3 de canlilarda bulunan genetik materyalin hiyerarsik organizasyonu
gosterilmektedir. Haploid bir insan hiicresi i¢in bu yapiya niimerik degerler verirsek bu yukaridan
asagiya hiyerarsik sirasiyla 1 Genom, 23 Kromozom, 23 DNA, ~30.000 Gen, 3 x 10’ Niikleotid
seklinde olur [5]. Bu organizasyonun su ana kadar anlatilmayan bilesenleri bir sonraki

kisimda anlatilacaktir.
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Sekil 1.3. Genetik materyalin hiyerarsik organizasyonu.

1.2.3 Molekiiler Genetigin Mekanizmalari

DNA molekiillerini énemli kilan, bu molekiillerin bir organizmada bulunan proteinlerin
ve RNA molekiillerinin yapimin1 saglayan bilgiyi icermeleridir. Bu bilgi DNA igerisinde
kodlanmis halde bulunur.

Bir organizmadaki her hiicre birka¢ tane uzun DNA molekiine sahiptir. Bu molekiillerin
her biri kromozom olarak adlandirilir. DNA hakkinda bilinmesi gereken 6nemli konulardan bir
tanesi DNA siralart igerisindeki belli kisimlarin proteinlerin yapimi igin gereken bilgiyi
saklamasidir, siranin geri kalanindaysa bu tiir bir bilgi bulunmaz. Bilinmesi gereken diger bir
onemli konu ise bir organizmada bulunan her farkli proteinin bilgisinin sadece ve sadece belli bir
DNA sirasinda bulunmasidir. Iste bu belli siralar gen olarak bilinir. Bazt DNA siralarmin RNA
olusumunda rol oynamasindan dolay1 genler bir protein veya RNA molekiiniin yapimi igin
gereken bilgiyi iceren DNA siralar olarak tanimlanir. Gen uzunluklart degiskendir. Fakat hiicre
icerisindeki bazi mekanizmalar DNA igerisinde bir genin nerede baslayip nerede bittigini
anlayabilirler [2].

Protein kisminda anlatildig {izere proteinler amino asitlerden olugsmaktaydi. Bu durumda
bir proteinin bilgisi, o proteinde bulunan amino asitlerin bilgisini i¢ermelidir sonucuna varilabilir.
DNA’nin rolii bu ¢ikarim yapildiktan sonra daha iyi anlasilir. DNA igerisinde bulunan genler bir
proteini olusturan amino asitleri 3’er adet niikleotid kullanarak belirlerler. Bir arada bulunan bu
ii¢ niikleotid kodon olarak adlandirilir. DNA kodonlari, kodonlar amino asitleri, amino asitlerse

proteinleri belirler, bu durum genetik kodlama olarak tanimlanir.



Son olarak DNA igerisinde gizlenen bilgiden proteinlerin elde edilmesinin nasil olduguna
bakilacaktir. Hiicre icerisindeki bazi mekanizmalarin genlerin ya da gen dizilerinin DNA
icerisinde nerede bagladigini anlayabiliyordu. DNA {izerinde promoter adi verilen bolgeler
genlerden hemen Once gelerek, o genin rol aldig1 hiicresel mekanizmayi isaret ederler. Gen ya da
gen dizileri bu sekilde tanimlandiktan sonra genin bir kopyast RNA molekiillerine aktarilir. Bu
islemde messenger RNA (mRNA) ad1 verilen RNA molekiilleri rol oynar. Yazilma (transcription)
olarak isimlendirilen bu aktarma islemi sirasinda RNA molekiillerinde bulunmayan T baz1 U
baziyla degistirilir.

Bir sonraki asamada mRNA, protein sentezlemek icin hiicre igerisinde bulunan
ribozomlara hareket eder. Ribozomlarda mRNA molekiilleri transfer RNA (tRNA) adi verilen
RNA molekiillerine doniistiiriiliir. Boylece artik genetik koda sahip olmus olan tRNA molekdilii
bu kodu aktarma (translation) adi verilen islemle proteine doniistiiriir. Sekil 1.4. de bu anlatilan

stireci Ozetleyen bir gésterim mevcuttur [2].

Kopyalama

Yamlma s
DNA RNA ——"- Protein

Y

F 3

Sekil 1.4. Hiicre igerisinde genetik bilginin akisi.

1.3. Biyoenformatik

1953 yilinda DNA yapisinin ¢éziimlenmesinden bugiine molekiiler biyoloji inanilmaz bir
gelisim gosterdi. Biyomolekiiler dizilerde degisiklik yapma yeteneginin kazanilmasindan sonra
biliyiilk miktarlarda veri yaratildi ve halen yaratilmaya devam etmekte. Labaratuvarlarda agiga
¢ikan bu biiylik ¢apli verinin incelenmesi zaman igerisinde disiplinler arast yeni bir alanin ortaya
¢tkmasina neden olmustur. Biyolojik bilimlerle ilgilenen bilim adamlar1 bu verileri bulan ve en
ist seviyede kullanan kisilerdir. Fakat bu verilerin ¢ok olusu ve karmasikligi matematik ve

bilgisayar bilimleri gibi diger alanlardan yardim alma ihtiyacin1 dogurmustur. Bu ihtiyaglar ve



ortak ¢alisma sonucu dogan yeni alan biyoloji ve enformatik kelimelerinin birlestirilmesiyle elde
edilen biyoenformatik kelimesiyle isimlendirilmistir [2].

En genis haliyle molekiiler biyolojideki problemlerin ¢odziimiinde matematigin ve
bilgisayar bilimlerinin kullanilmasi olarak ifade edilir. Veritabanlar1 bilindigi gibi elde edilen
bilginin saklanmasinda kullanilmaktadir. Molekiiler biyoloji kullanilarak elde edilen diziler de
diger veriler gibi veritabanlarinda saklanir. Bu veriler depolanmaya bagladiktan sonra bilim
adamlar1 molekiiler biyolojinin kullanimina has veritabani modellerine ihtiya¢ duymuslardir.
Ciinkii mevcut modellerin, molekiiler dizilerin anlagilmas: gibi konulara ¢ok olanak saglamadig:
farkedilmisti. Bu dizilerin anlasilmasi i¢in yeni veritabanit modelleri ortaya konulmaliydi ve bu
veritabanlarinda oriintli analizi, dizi hizalamas1 gibi islemleri yapabilecek bir takim bilgisayar
programlar1 yazilmaliydi. Bu da zaman igerisinde yukarda bahsedilen alanlar arasi isbirligini

dogurmustur.

1.3.1. Biyoenformatigin Tanim

Kelime kokeni olarak incelendiginde biyoloji ve enformatik kelimelerinin birlesmesi
sonucu ortaya ¢ikmis bir kelimedir. Enformatik kelimesi ‘information’ yani bilgi kelimesine
Yunanca’daki ‘-tic’ takisinin getirilmesi sonucu elde edilmis bir kelimedir ve ‘teori’ anlamina
gelmektedir. O halde kaba bir bicimde tanimlanacak olursa molekiiler biyolojideki problemlerin
¢oziilmesinde bilgisayar bilimine ait tekniklerinin kullanilmasi ve gelistirilmesi denilebilir.

En sade haliyle biyoenformatik biyolojik sorular sormak ve bu sorulara cevap bulmak
icin teknolojinin kullanilmasidir. Biyoloji terim olarak kullanilsa da dikkat edilmesi gereken bu
alanin molekiiler biyoloji ile ilgileniyor olmasidir. Hesapsal Biyoloji (Computational Biology) ve
Biyocomputing benzer anlamlar tasidigi i¢in biyoenformatikle karigtirilabilir. Biyoenformatigin

bu alanlardan temel farki daha ¢ok bilgiyi kesfetmeye dayanan algoritmalar kullanmasidir.

1.3.2. insan Genomu Projesi

Insan Genomu Projesi 1988 yilinda baslanmis olan bir cok iilkenin katildig1 bir
arastirmadir. Bu projedeki amag insan kromozomlarinin ve DNA dizisinin biitiin olarak fiziksel
bir haritasini ¢ikarmaktir. Bu projenin bir pargasi olarak dogadaki bakteri, fare, sinek gibi diger

organizmalarin da genomlar1 incelenmeye alinmustir.



Bu calismaya insan disindaki diger canlilarin neden dahil edildigi sorusu sorulabilir.
Burada amaglanan insan genomunun karmasik olusu nedeniyle daha basit genomlar iizerinde
araclarin gelistirilmesi ve sonra insan genomunda denenmesidir. Ayrica sadece insan degil biitiin
canli tiirleri molekiiler biyolojinin inceleme alani icerisindedir.

Insana ve diger canlilara ait bu dizilerin tamamu biitiin olarak cikartildiktan sonra daha
zor olan analiz etme islemine sira gelecektir. Bu diziler arasindaki analiz genetik hastaliklarin
tedavisi i¢in ila¢ bulunmasindan tiirler arasindaki akrabaliklarin kesfine kadar bir ¢ok farkli

arastirmaya imkan saglayacaktir [2].

1.3.3. Dizi Veritabanlar

Gegmis yillarda biiyiik miktarlarda DNA, RNA ve protein dizileri kesfedildi ve bu veriler
kimi kurumlar tarafindan saglanan veritabanlarinda saklandi. Biyolojik veriler iizerinde veri
madenciligi yapacak arastirmacilara kaynak saglayacak bu veritabanlarindan bu kisimda
bahsedilmektedir [2].

GenBank: Amerika Birlesik Devletleri'nde National Center for Biotechnology
Information (NCBI) tarafindan yiizbinlerce DNA sirasinin bulundugu bir veritabanidir [6].
Tiirlere gore gruplandirmalar yapilmistir. Ornegin “PLN” bitkilerde bulunan siralari ifade eder,
“BCT” ise bakterilerde bulunanlari. Bu veritabani {izerinde arastirmalar anahtar kelimelerle veya
dizilerle yapilabilir.

EMBL: The European Molecular Biology Laboratory farkli dizi ambarlarini saklayan bir
enstitiidiir [7]. Verilerin organize edilis bigcimi GenBank’a benzese de verilerin alan adlar1 ve
tanimlanma kodlamalar1 oldukga farklidir.

GDB: The GDB Human Genome Database insan genomuna ait segmentlerin ve diger
biyolojik verilerin saklandig bir veritabanidir [8].

RCSB PDB: The Protein Data Bank proteinlerin 3-boyutlu yapilarinin saklandigi bir veri

ambaridir [9].

1.4. Veri Madenciligi

Unlii diisiiniir Francis Bacon “Bilgi giigtiir” der. Tarihsel anlamda geriye bakildiginda

giiclii olan toplumlarin tamamina yakiminin, yasadiklar1 donemdeki diger toplumlara gore daha

10



fazla bilgiye sahip olduklarini goriiliir. Giicii getiren bu bilgi askeri anlamda savas stratejilerinde,
bilimsel anlamda yeni kesiflerin yapilmasinda ve bagka konularda da goriilebilir.

Son yillarda artan bilgisayar kullanimi, ¢esitliligi artan yazilimlar ve internet, elektronik
ortam olarak adlandirilan platformda yiiksek miktarlarda verinin depolanmasina neden olmustur.
Bu verilerden faydali bir bilgi ya da Bacon’in bakis acisiyla giic elde etme diisiincesi veri
madenciliginin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Kisaca veri madenciliginin bilisimdeki hizl
gelismenin kaginilmaz bir sonucu olarak ortaya ¢iktig1 sdylenebilir.

Veri madenciligi fikrinin ortaya ¢ikist daha teknik bir bicimde ele alinacak olursa, bu
1960’lardan giinlimiize veritabanlarnin ve bilisim teknolojilerinin ilkel dosya isleme
sistemlerinden gelismis ve giiglii veritabani sistemlerine dogru evrimlesmesine baglanabilir. Cok
hizli artan ve artik biiylik miktarlara ulasan bu veriler, dagitik bir bigimde biiyiik veritabanlarinda
toplanilmaya baslanmistir. Bilylik miktarlardaki bu veri yiginlarimi, bir insanin herhangi bir arag
kullanmadan anlayabilmesi pek miimkiin degildir. Veriler ve icerdikleri bilgi arasindaki boslugu

kapama ihtiyaci veri madenciligi araglariin gelistirilmesine neden olmustur [10].

1.4.1 Veri Madenciliginin Tanimi

Bir tamim yapmaya caligilirsa en basit bicimde veri madenciligi biiyiikk miktarlardaki
veriden bilgi ¢ikarma olarak tamimlanabilir. Daha kapsamli bir tamim yapilacak olursa, veri
madenciligi bir veya daha fazla makine 6grenme tekniginin uygulanarak otomatik olarak bir
veritabant iginde bulunan verilerden bilgi c¢ikartilmasi, verilerin analiz edilmesi iglemidir.
Topraktan altin ¢ikarilmasina toprak madenciligi degil de altin madenciligi denildigi diisliniiliirse,
veri madenciligi yerine bilgi madenciligi ifadesini kullanalim seklinde diigiiniilebilir. Fakat bu
ifadenin Ingilizce karsiligi olan “knowledge mining from data” ifadesi pratik kullanima ters
diisecek bigimde uzun bir ifade olarak degerlendirilmistir ve “data mining” ifadesinin yapilan isi
daha iyi agikladig: diisiiniilmiistiir. Bu iki nedenden 6tiirii de yapilan is veri madenciligi olarak
adlandirilmistir [10].

Veri madenciligiyle aynt anlama gelen ya da yakin bir anlam iceren bazi bagka
tanimlamalarla da literatiirde karsilagilabilinir. Bunlar veritabanlarinda bilgi madenciligi, bilgi

¢ikarimi, veri/driintii analizi, veri arkeolojisi ve veri taranmasidir.
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Sekil 1.5. Tipik bir veri madenciligi sisteminin mimari yapisi

Sekil 1.5. de bir veri madenciligi sisteminin mimari yapisi gosterilmektedir. Bu yapida

asagidaki temel modiiller bulunmaktadir [10]:

12



e Veritabani, veri ambari veya baska bir bilgi deposu: Bu bir ya da birden fazla

veritabanindan veya bagka bilgi kaynaklarindan olusabilir. Bu kaynaklardaki veri iizerinde
veri temizlemesi ve bu kaynaklara baska kaynaklardan veri entagrasyonu yapilir.

e Veritabam veya veri ambari sunucusu: Kullanicidan gelen veri madenciligi islemine gore

ilgili veriyi getirmekten sorumlu sunucudur.
e Bilgi Tabam: Arastirmay1 yonlendirecek veya c¢ikan Oriintiilerin ilgi derecelerini tespit
edecek bilgi kaynagidir.

e Veri madenciligi motoru: Bu modiil veri madenciligi sistemlerinin olmazsa olmaz kismidir.

Ideal olaninda iliskilendirme, smiflandirma, cluster analizi, tiirev analizi, karakterizasyon gibi
fonksiyonel modiiller bulunur.

e Oriintii degerlendirme modiilii: Bu modiiliin genel olarak gorevi ilgi boyutunu dlgmektir ve

ilgi ¢eken Oriintiiler iizerinde arama yapmak i¢in diger veri madenciligi modiilleriyle

etkilesimde bulunmaktir. Bu kisim veri madenciligi motoruna kismina da katilabilir.

e Grafiksel kullanici arabirimi: Bu modiil kullanicilar ve veri madenciligi sistemi arasindaki
haberlesmeyi saglar, kullanicinin bir veri madenciligi sorgusu ya da gorevi yaptirabilmesi

icin gereken etkilesimleri bulundurur.

1.4.2. Mevcut Problemin Veri Madenciligine Uygunlugu

Bir problemin ¢o6ziimiinde veri madenciligi kullanmanin uygun olup olmadigini

kestirebilmek zor bir istir. Baglangi¢ noktasi olarak dort genel soru diisiiniilebilir [11]:

1. Problemi agik bir bigimde tanimlayabiliyor muyuz?

2. Potansiyel olarak anlamli bir veri mevcut mu?

3. Veriler gizli bir bilgi igeriyor mu ya da veriler nedensel olup sadece raporlama amaglari
icin mi uygun?

4. Veriyi islemenin maliyeti veri madenciligi projesi sonucu elde edilen potansiyel bilginin

getirisine kiyasla daha karli m1?

Bu sorulara cevap ararken c¢ikartilacak bilginin asagidaki bigimde Onceden

siniflandirilmasi probleme veri madenciligi uygulama konusunda karar vermeyi kolaylastirir [11].
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e Yiizeysel Bilgi: Dogal olarak nedenseldir. Bu tip bilgi veritabanlarinda kolayca
depolanir ve manipiile edilir. SQL gibi veritabani sorgulama dilleri veriden ylizeysel
bilgi ¢ikarmak i¢in milkemmel araglardir.

e Cokboyutlu Bilgi: Bu tip bilgi de nedenseldir, fakat bu tip bilgide veri ¢okboyutlu

bigimde depolanmustir. Cevrimici Analitik Isleme (OLAP) araclar1 ¢okboyutlu veri
iizerinde kullanilan araglardir.

e Gizli Bilgi: SQL gibi sorgulama dilleri kullanilarak kolayca ¢ikartilamayan verideki
oriintiileri veya diizenlilikleri temsil eder. Ancak, veri madenciligi algoritmalar1 bu
tip oriintiileri kolayca bulabilir.

e Derin Bilgi: Veritabaninda depolanmis olup sadece ne aradigimiz konusunda bir yén
verirsek bulabilecegimiz bilgi tipidir. Gilinlimiizde mevcut olan veri madenciligi

araglari bu tip bilgiyi bulma yetenegine sahip degildirler.

1.4.3. Veri Madenciligi Metodlar:

Verilerden oriintiileri ¢ikarma seklinde bir yol izleyen veri madenciligi siireci genel
olarak smiflandirma, regression analizi, link analizi, béliimleme veya sapma tespiti gibi metodlar
da kullanir [12].

Simiflandirma verinin daha Onceden tanimlanmig ya da yeni kesfedilmis simiflara
eslenmesini icerir. Ilk durumda, onceden tanimlanmis drneklerden olusan bir kiime veritabani
igerisinden segilip alinmig verilerin siniflandirmasinda kullanilacak bir model gelistirir. Sonraki
durumda, sistem verinin analizine bagli olarak verileri smiflandirmak i¢in kendi modellerini
gelistirir.

Regression analizine dayanan veri madenciligi, veriye istatiksel metodlara dayanarak
siirekli niimerik bir degisken atanmasini igerir. Bunu uygulamadaki amacglardan bir tanesi bir kag
veri 6rneginden egilimlerin tahminidir.

Baglantt analizi veritabanindaki veriler arasinda kolayca go6ziiken baglantilari
degerlendirir. Bu analiz veri igerisinde baglanti olusturabilecek bagintilar1 (korelasyonlari)
vurgular fakat neden olustuklartyla ilgili bir incelemede bulunmaz.

Sapma tespiti, mevcut modellerde tanimlanmis veya gézlemler sonucu ortaya ¢ikarilmis

belli bir standardin diginda kalan verileri tespit etmek igin kullanilir.
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Boliimlemeye dayanan veri madenciligi veri siiflarint veya gruplarini belli bir metrige
gore benzer davranir seklinde tanimlar. Boliimleme baglanti analizine benzemektedir, farki veri
iizerinde noktalar yerine gruplar iizerinde uygulanmasidir.

Veri madenciliginin bu metodlar1 genelde paralel olarak ya da ardisik bir islemin
parcalar1 olarak bir arada kullanilmaktadir. Ornegin, boliimleme smiflarmn bir siniflandirma islemi
iizerinden belirlenmesine ihtiya¢ duyar. Benzer bigimde, baglanti analizi istatiksel bir analiz
iizerinden sekillenir, korelasyon katsayilarinin mevcut olmasina ihtiyag duyar. Sapma tespiti
verinin uygun bir bigimde siniflandirilmis oldugunu varsayar ve normal modeli tanimlarken

istatiksel bir degerlendirme yapar.

1.4.4. Bagint1 Kurallari

Cok rastlanilan veri madenciligi uygulamalarindan bir tanesi market sepeti analizi olarak
bilinen bir aligveris sirasinda miisterinin birlikte alma egilimi gosterdigi {irlinlerin saptanmasidir.
Bu analizin sonrasinda miisteri-alisveris davranisi ortaya c¢ikarilir. Bir bagint1 kurali bu davranisi
ortaya ¢ikaran kurallar1 uygun bicimde gdstermeye yarar. Ornegin, “siit alan bir miisteri yumurta
da satin alir” muhtemel bir bagitidir. Bu bagintinin bir kurala doniisebilmesi i¢in destek degeri
ve giliven degeri olarak tanimlanan iki sarti saglamasi gerekir.

Bir X nesnesi ya da iirlinii i¢in destek degeri, X iceren veritabanmi kayitlarmin biitiin
kayitlara oramidir. Destek degeri tekrarlanan oOriintiilerin frekanslaridir da denilebilir. Giliven
degeri ise bir muhtemel bagint1 kuralinin giiciinii 6lgmeye yarar. Bu iki kavram matematiksel

gosterimle asagidaki gibi ifade edilir [13]:
e Bir X — Y kuralinin destek degeri, X U Y’nin destek degeridir.

e Bir X — Y kuralinin giiven degeri, X U Y’nin destek degerinin X’e ait destek

degerine oranidir.

1.4.5. Veri Madenciligi Araclar

Uygulamalarin ¢ogu i¢in, veri madenciligi bir genetik algoritma yazilmasina ya da yapay

sinir ag1 tasarlanilmasia ihtiya¢ duymaz. Bunlarin yerine, g¢esitli yiiksek seviyeli programlama
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dillerini kullanir ya da genel amagli veya biyoenformatik amagh diger bazi araglar1 kullanir.

Tablo 1.2. de yaygin kullanilan araglardan bazilari verilmistir [12].

Tablo 1.2. Veri Madenciligi I¢in Kullanilan Arag Cesitleri ve Ornekleri.

Kullanilan Arag Ornekler
Programlama Dili Perl, Python, SQL, XML
Genel-Amagh Angoss, Clustran, Cross-Graph, Cross-z, Daisy, Data Distilleries,

Database Marksman, DataMind, GVA, IBM Intelligent, Miner,
Insightful Miner, Integral Solutions, KXEN, Magnify, MatLab,
NeoVista Solutions, Oracle Darwin, Quadstone, SAS, Spotfire,
SPSS Clementine, StatPac, Syllogic, ThinkAnalytics, Thinking
Machines, Weka

Biyoenformatik Amagli MEME, PIMA, Pratt, Pratt WWW, SPEXS

Veri madenciligini biyolojik veriler iizerinde kullanirken en ¢ok kullanilan programlama
dilleri Perl, Python, ve SQL’dir. Perl ve Python script yazma dilleridir ve metine dayali veya
stirali veriler iizerinde madencilik yaparken oldukga kullanighdirlar. Bu diller esnek bir yapiya
sahiptirler ve bir ¢cok ihtiyac1 ger¢cekleme yetenegine sahip olmalarindan dolay1 yetenekli dillerdir.
Ancak Perl ve Python’un script dili olmalarindan kaynaklanan bir kisitlamast mevcutcur. C++ ve
diger programlama dillerinden farkli olarak scriptler derlenmezler bunun yerine bir yorumlayici
tarafindan runtime esnasindan ¢aligtirilirlar. Bunun sonucu olarak, Python veya Perl kullanilarak
yapilan programlar ayni algoritmay1 kullanan C++ programlaria goére daha yavastirlar fakat daha
kolay yazilirlar ve kodlar1 daha anlasilir olur. iki dil arasinda yavas calismay1 karsilastiracak
olursak, Python’la yazilmig kodlarin ¢aligma hizi Perl’le yazilmig olanlara gore daha hizlidir.
Bunun da nedeni bu dilin C++ ile yazilmis modiillerden temellenmis olmasidir. Uzerinde
durulmasi gereken bir nokta da bu dillerin derlenmeden calistirilmasinin bu bahsetti§imiz hiz
konusundaki dezavantaji yerine gore ortadan kaldirabilmesidir. Derlenme zamani olmadig1 igin
burdan elde edilen zaman, bu kodlarin yavasligindan kaybedilen zamani telafi edebilmektedir.
Son olarak, Python ve Perl’in bir diger avantaji bu dillerin agik-kaynakli, 6zgiir yazilimlar

olmasidir [12].
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Yukarda bahsedilen diller gibi SQL’de yorumlayici kullanan bir dildir. Ancak, SQL Perl
veya Python gibi esnek bir dil degildir, sadece iligkisel olan bir veritabanini sorgulamada
kullanilabilir. Bunun faydasi ise yiiksek performans olarak ortaya ¢ikar. Ek olarak belirtilmesi
gereken bir durum SQL’in tek bagma bir uygulama olmamasidir. Genel olarak bir {ireticinin
veritabani yonetim sistemi yaziliminin bir pargasidir. SQL kullanmanin avantaji bu dilin farkli
firmalara ait veritabani1 yOnetim sistemleri arasinda tasinabilir olmasidir, bu sayede arastirma
yapan bir kisi farkli veritabani sistemlerini yeni bir sorgulama dili 6grenmeye ihtiyag duymadan
sorgulayabilir. Veritabani ister Oracle, ister Microsoft, ister IBM tarafindan iiretilsin, bundan
bagimsiz olarak SQL komutlar1 ayn1 kalir. SQL komutlar1 veritabani iizerinden girilebilirler, fakat
genel olarak bir baska programlama dili igine gdomiiliip kullanilirlar, bu sayede o programlama
dili veritabani iizerinde gesitli islemler yapma yetenegi kazanir [12].

XML bir veri bicimleme dilidir. Genisletilebilirligi ve veri madenciligine doniik
kullanimi olan etiket kullanimi &zellikleri sayesinde g¢evrimici veritabanit uygulamalarinda
glinimiizde popiilerdir. XML ile insa edilmis bir veritaban1 ya da veri kiimesi sadece SQL’i ve
standart iligkilendirme tablolarini destekleyenlere gore veri madenciligine daha hazir durumdadir.
Biitiin avantajlarma karsin XML kullaniminin yarattigi dezavantajlar da mevcuttur. Dilin
esnekligi nasil genisletilecegini sinirlandirmadigi i¢in, farkli programecilar tarafindan XML
kullanilarak yazilan veritabanlar1 birbirlerine ¢ok az benzerlik gdsterir [12].

Programlama dillerine ek olarak, veri madenciligi amacli kullanilabilecek yiizlerce arag
mevcuttur. Tablo 1.2. de bu araglarin popiiler olanlarinin bir kismi verilmekte. Bu araglardan
Oracle Darwin gibi bazilar1 belli bir veritabani {iriiniinde ¢alisacak sekildeyken SAS gibi olanlari
ise herhangi bir veritabaninda kullanilabilir. Bu uygulamalardan gene bazilari, 6rnegin MatLab
cok cesitli veri madenciligi yeteneklerine sahiptir. MatLab tabloda verilen araglar arasinda
oldukg¢a kullanigh bir 6rnektir. Bunun nedeni performansin en ¢ok 6nem verilen konu olmadigi
durumlarda, bir aragtirmaci Perl veya Python, veya SQL bilgisini MatLab bilgisiyle birlestirip
veri madenciligi ile ilgili bir ¢ok zor problemi ¢dzebilir [12].

Tablo 1.2. de ayrica biyoenformatik amacgli veri madenciligi araglarindan orneklerde
verilmekte. Bunlar MEME, Pratt, PIMA, ve SPEXS’dir. MEME (Multiple Em for Motif
Elicitation) motif bulan bir aragtir. Pratt ise tek bagina bir 6riintii bulma aracidir ve hizalanmamis
protein siralarinda sakli oOriintiileri agiga ¢ikarmaya yarar. Kullanici gesitli parametreler girerek
nasil Oriintiiler aranacagini, bir driintiide ne kadar sira olacagini belirleyerek programi kullanir.
PrattWWW, Pratt’in web iizerinden kullanilabilir halidir ve bir Java appletiyle kullaniciya
arabirim saglar. PIMA (Pattern-Induced Multi-sequence Alignment program) bir dizi kiimesinde

¢oklu-dizi hizalama yapabilen bir programdir. SPEXS (Sequence Pattern EXhaustive Search) bir
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siral1 6riintii bulma aracidir. Sadece biyolojik veriler i¢in optimize edilmis bu veri madenciligi
araclarinin en onemli 6zelligi hem performans hem de bulduklar1 kurallar bakimindan ¢ok etkili
olmalaridir. Bu araglarin kotli yaniysa yapilacak veri madenciligi farklt bir biyolojik yapiya
kayarsa yetersiz kalmalaridir, 6rnegin yapilan madencilik niikleotid dizilerinden ¢ikip protein
yapilarina kayarsa bu araclar i¢in yeni paketler kullanilmasina ihtiya¢ duyulur ya da yeni araglar

kullanmak gerekir [12].

1.5. Genetik Algoritma

Genetik Algoritma (GA) fikri 1960 yilinda John Holland tarafindan bulunmustur.
Michigan Universitesinde Holland, 6grencileri ve calisma arkadaslarryla 1960-70 yillar: arasinda
bu algoritmayr gelistirmistir. Evrimsel stratejilerden ve evrimsel hesaplamadan farkli olarak
Holland’in hedefledigi sey belli bazi problemleri ¢ézmek igin algoritma gelistirmek degildi,
bunun yerine dogada meydana gelen adaptasyon fenomeni {izerinde c¢alismak ve bu dogal
adaptasyonun mekanizmasini bilgisayar sistemlerine aktarabilmek i¢in yontem gelistirmekti.

Genetik algoritma i¢in bir tanimlama yapmaya calisirsak, onlara arama metodlar1 dogal
bir fenomeni modelleyen stokastik algoritmalar diyebiliriz. Michalewicz [14] genetik
algoritmalarin arkasindaki fikrin doga ne yapiyorsa yap oldugunu iddia eder. Bu iddiasini da bir
ornekle somutlastirir.

Ornek olarak tavsanlari alalim, herhangi bir zamanda bize verilen bir tavsan popiilasyonu
olsun. Bu tavsanlardan bazilar1 digerlerinden daha hizli ve zekidir. Bu hizli ve akilli tavsanlarin
dogal olarak digerlerine gore tilkilere daha az yem olmasi beklenir. Yavas ve daha aptal olan
tavsanlarin da tabi ki tamami yem olmaz, bazilar1 sanslar1 yardimiyla hayatta kalir. Bu tavsan
popiilasyonunda iireme diisiiniiliirse daha fazla sayida zeki ve hizli tavsan hayatta kalacagi icin
onlarin iginde ¢ok bulunacagi bir {ireme gergeklesir. Sonug olarak, yeni popiilasyon eskisinden
zeki ve hizli olanlar1 bulundurmasi ve yeni gelen bireylerin de zeki ve hizli olma olasiligimin
artmasi sonucunda bir dnceki popiilasyona hiz ve zeka ortalamalar1 agisindan Ustiinliik saglar. Bir
genetik algoritma da adim adim tavsanlarin hikayesine benzer bir prosediir takip eder [14].

Genetik algoritmalarin bir cogunda bazi pargalar ortak bir bi¢imde bulunmaktadir. Bunlar
uygunluk fonksiyonuna bagl segcme islemi, yeni bireyleri olusturmak igin ¢caprazlama (crossover)
ve mutasyondur. Holland, inversion isimli dordiinci bir par¢ca daha kullanmigtir ancak
gilinlimiizde ¢ogu genetik algoritma inversion icermez. Belli bir problem i¢in diigiiniilen genetik

algoritmanin asagida verilen bes bilesene sahip olmasi gerekir [15]:
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* Problemin olasi sonuglari i¢in bir genetik reprezantasyona

* Potansiyel ¢ozlimlerin baslangi¢ popiilasyonunu olusturmak i¢in bir metoda

* Coziimleri degerlendirme i¢in bir uygunluk fonksiyonuna

* Bireyler iizerinde degisiklikler yapabilecek genetik operatorlere

* Genetik algoritmanin kullandig1 bazi parametreler (popiilasyon biiyiikligii, genetik

operatdrlerin uygulanma olasililiklari, vs.) i¢in baslangic degerlerine

Bu boliimiin diger kisimlarinda kisaca bu bilesenlere deginilmektedir.

1.5.1. Uygunluk Fonksiyonu

Genetik algoritmalar genellikle mevcut popiilasyondaki bireylere bir uygunluk degeri
(score, fitness value) atayan bir uygunluk fonksiyonuna (fitness function) ihtiyag duyarlar. Bu
fonksiyon belirlenirken problemin nasil daha iyi ¢dziimlenecegi diisiincesinden yola ¢ikilir.

Asagida 6rnekte bir uygunluk fonksiyonu verilmekte:

f(y) =y + 2Jsin(16y)|, 0 <y <m

Bu uygunluk fonksiyonu belli bir problemin ¢éziimiine gayet iyi uyarken baska bir
problemde uygulanilmasi durumunda iyi bir sonu¢ vermeyebilir. Baska bir ifadeyle uygunluk

fonksiyonlar1 genel olarak probleme 6zeldir.

1.5.2. Genetik Algoritma Operatorleri

En temel genetik algoritma ii¢ tip operatdr igerir: secme (selection), caprazlama

(crossover) ve mutasyon. Bu operatdrler asagida verilen fonksiyonlar yerine getirirler:

o Secme: Bu operator popiilasyondan iireme igin bireyleri secer. Bireyin uygunluk
fonksiyonu ne kadar istenen diizeydeyse iireme igin secilme sansi ve sayisi o kadar fazla
olur.

e Caprazlama: Bu operator rasgele olarak bir yer belirler ve belirledigi bu yerin saginda
ve solunda kalan parcalar iki kromozom arasinda degistirerek iki yeni birey meydana

getirir. Ornegin, 10000100 ve 11111111 zincirleri iigiincii karakterden hemen sonra
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caprazlama olacak bi¢imde birlestirilirse meydana gelen yeni bireyler 10011111 ve
11100100 zincirleri olur.

e Mutasyon: Bu operator bir kromozomda rasgele degisiklik yapar. Ornegin, 00000100
zincirine mutasyon operatorii uygulanirsa ve mutasyona ugrayan kisim bastan ikinci
karakter olursa zincir 01000100 halini alir. Mutasyonlar diisiik birer olasilikla olusurlar,

meydana gelme nedenleri popiilasyonda genetik ¢esitlilik yaratmaktir.

1.5.3. Basit Bir Genetik Algoritma Ornegi

Acik bir bigimde tanimlanmig bir problem olsun, bu problemin ¢6ziimiinde

kullanilabilecek genetik algoritma asagidaki gibi ¢aligir [15]:

1. Rasgele olusturulmus n tane kromozoma (probleme aday ¢dziim) sahip popiilasyon ile
basla.
2. Popiilasyondaki her bir kromozom x i¢in uygunluk degeri f(x)’i hesapla.
3. n tane yeni birey olusturulana kadar asagidaki adimlar tekrarla:
a. Mevcut popiilasyondan uygunluk degeri ¢ok olanlara daha cok secilme
olasilig1 verecek sekilde kromozomlar se¢. Segme islemi sirasinda bir kromozom
birden ¢ok defa seg¢ilebilir olsun.
b. Belli bir olasilikla (¢aprazlama olasiligi) rasgele se¢ilmis noktalara caprazlama
operatdrii uygula.
c. Belli bir olasilikla bireyler tizerinde mutasyon operatoriinii uygula.
4. Mevcut popiilasyonu yeni olusturulmus popiilasyonla degistir.

5. Adim 2’ye don.

Bu siirecin kag defa tekrar edilecegi bir parametre olarak algoritmaya girilir. Her bir
tekrar yeni bir jenerasyon olarak adlandirilir. Tipik bir genetik algoritma 50 ile 500 arasinda veya
daha fazla sayida jenerasyon igerir. Jenerasyonlarin tamami bittikten sonra yapilan igleme
algoritmanin galistirilmast denir. Algoritma calistirildiktan sonra popiilasyonda bir veya daha
fazla uygunluk degeri ¢ok yiiksek kromozom bulunur. Her bir ¢alistirmada rasgelelik isin igine
girecegi icin farkli sonuglar elde edilir. Bu nedenle genetik algoritma kullanan arastirmacilar
algoritmalariyla beraber kullandiklar1 parametreleri ve bazi istatistiksel bilgileri de verirler.

Burada verilen basit genetik algoritma 6rnegi ufak tefek degisikliklerle birgok yerde kullanilir.
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1.6. Teze Bakis

Tez calismasinin ikinci boliimiinde; yukaridan-asagi veri madenciligi konusu verilecek,
ticlincii bolimde; motif arama problemi tanimlanarak MEME, Gibbs Sampler gibi popiiler motif
bulma algoritmalar1 sunulmustur, dordiincii boliimde; motif arama problemine 6nerilen ¢6ziim
yontemi gerekli tanimlamalar ve algoritmasi verilerek anlatilacak ve boliimiin sonunda elde
edilen deneysel sonuglar tartigilarak verilecektir, besinci bdliimde; Top-Down GA olarak
adlandirilan dordiincii kisimda dnerilen yontemi gergekleyerek motif arama iglemi yapan program
tanitilacaktir; altinci boliimde; tez galismasi siiresince elde ettigimiz sonuglar ve ileriye doniik

diisiinceler sunulmaktadir.
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2. YUKARIDAN-ASAGI VERI MADENCILiGI YONTEMI

2.1. Giris

Biyoenformatik kisminda da bahsedildigi iizere son yillarda GenBank [16] ve SWISS-
PROT [17] gibi iglerinde biiyiilk miktarlarda DNA ve protein dizileri seklinde biyolojik veriler
bulunduran ve genel kullanima agik olan veritabanlar1 ortaya ¢ikti. Tezin giris kisminda anlatilan
veri madenciligi yontemi bu biyolojik veritabanlarindan bilgi ¢ikarma diisiincesiyle artan bir
bicimde bu veritabanlar {izerinde kullanilmaya baglandi. Fakat biyolojik veritabanlar1 alisveris
sepeti veritabanlar1 gibi olmadigindan, bu veritabanlarinda uygulanacak veri madenciligi
metodunun da alisilagelmis klasik halinden farkli olmasi Ongoriillen bir durumdu. Zhang ve
Ester’in [18] klasik veri madenciligi anlayisinda olan asagidan-yukari isleyis yerine &nerdigi

yukaridan-agagi madencilik yontemi kisaca bu kisimda anlatilacaktir.

2.2. Yukaridan-Asagi Tasarim ve Asagidan-Yukari Tasarim Kavramlari

Wikipedia ansiklopedisi yukaridan-asagi tasarimi sistemin genel bir bilgisinin sistem
icerisindeki parcalarin detaylar1 verilmeksizin tanimlanmasi olarak anlatir. Sistem igerisindeki
parcalar sonradan daha detayli bir bigimde incelenerek tanimlamalar1 yapilir. Sonradan eklenen
yeni parcalar da yeterli detaya sahip tanimlamalar1 yapildiktan sonra modele entegre edilir.
Yukaridan-agagi model ¢ogu zaman “kara kutular” yardimiyla tasarim yapmaktir. Gergeklemesi
kolay olmakla beraber temel mekanizmalarin anlagilmasinit miimkiin kilmaz.

Farkli olarak asagidan-yukari tasarimda sistemin her bir pargasi detayli bir bigimde
tanimlanir. Bu pargalar birlestirilerek daha biiyiik kisimlar olusturulur. Bu daha biiyiik kisimlarsa
biitiin system ortaya ¢ikana dek birlestirilmeye devam edilir.

Yukaridan-agagi yaklagimlar genellikle buluslara ve goézlemlere dayanir, buna karsin

asagidan-yukar yaklagimlar temel prensipler {izerinden yola ¢ikar [19].
2.3. Yukaridan-Asag Veri Madenciligi Kullammminin Nedenleri
Biyolojik veritabanlarinda veri madenciliginin en yaygin kullanim sekli sik tekrarlanan

orlintiilerin bulunmasidir. Bagka bir ifadeyle, tekrar sayisi belirlenmis bir destek degerinin

iizerinde olan Oriintlilerin bulunmasidir. Bu tip bir veri madenciliginin yapilmasini saglayan
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unsurlar sunlardir: benzer diziler yiiksek bir ihtimalle benzer fonksiyonlar gosterir ve biyolojik
verilerin biiylik boliimiinde genel olarak giiriiltii bulunur.

Bu oriintiileri bulmak i¢in uygulanan strateji genelde klasik apriori anlayisi olmustur,
yani asagidan yukari giden bir bicimde veri madenciligi yapilmistir. Bu anlayista dnce kisa
uzunluktaki sik tekrarlanan oriintiiler bulunur, kisa uzunlukla baslanarak bir anlamda asagidan
baglanilip yukart dogru daha uzun sik tekrarlanan oriintiilere gidilir. Bu anlayisin biyolojik

veritabanlarinda basarisini engelleyen iki biiyiik zay1fligi bulunmaktadir [18]:

i-) Bu anlayista algoritmanin biitlin sik tekrarlanan Oriintiileri iireterek calismaya
baglamasi, biyolojik veritabanlarinda bulunan verilerin karakteristikleri yiiziinden
baslangicta ¢ok fazla sayida oriintii iiretilmesine neden olur.

ii-) Bu sik tekrarlanan oriintiiler uzunluklarinin kisa olmasi nedeniyle biyolojik agidan

cok anlamli degildir.

Bu zayifliklarin iistesinden gelmek igin Onerilen yontem yukaridan-asagi veri
madenciligidir. Arama islemi daha genel ve daha uzun bir Oriintii aranmasiyla baglar. Bu oriintii
sik tekrarlantyorsa genigletilip daha uzun ve sik tekrarlanan bir oriintii aranir. Cok-degerli destek
degeri kullanmayan yaklasimlarda sik tekrarlanan en uzun Oriintii bulunduktan sonra onun daha

kisa pargalar1 da sik tekrarli 6riintii olur.

2.4. Yukaridan-Asag Veri Madenciliginin Dezavantaji

Yukaridan-agagi veri madenciligi metodu sundugu avantajlarin yanisira birde dezavantaja
sahiptir. Maksimum uzunlugun kullanici tarafindan veriliyor olmasi istenilen bir durum degildir.
Ciinkii kullanict veri madenciligi islemini kendisinin bilmedigi sakli bilgiyi ¢ikarmak igin
yapacagindan boyle bir bilgiye 6nceden sahip olmasi zor bir durum olarak goriilebilir.

Yukaridan-asag1 veri madenciliginin, onerilen yontemde kullanilmasi bahsedilen bu
dezavantajin yasanmasina neden olmaz. Motif arama probleminde bulunmasi istenilen motiflerin
maksimum uzunlugu 6ngoriliir bir bilgi oldugu i¢in bu ydnteme ait bu dezavantaj herhangi bir

olumsuz durum yaratmamaktadir [1].

23



3. MOTIiF BULMA PROBLEMIi VE MEVCUT MOTIiF BULMA YONTEMLERI

Motif bulma problemi, giris olarak verilen siralar iizerinde farkli noktalarda bulunan ve 6nceden
ne oldugu bilinmeyen bir oriintiiniin bulunmasi problemi olarak tanimlanabilir. Biyolojik a¢idan
Onemi giris kisminda anlatilmis olan bu problemi ¢o6zebilmek i¢in bir ¢ok ¢aligma yapilmistir ve
halen yapilmaya devam etmektedir. Bu kisimda bu calismalardan popiiler olan birkact

verilecektir.

3.1. MEME (Multiple EM for Motif Elicitation)

MEME [20] ¢ok bilinen ve basarili bir motif arama algoritmasidir. Timothey Bailey
tarafindan doktora tezi i¢in 1995 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritmanin isleyisi kisaca su sekilde
anlatilir: Bayesian olasiliklar1 bir Expectation Maximization (EM) algoritmasi tarafindan
kullanilir ve kontrolsiiz 6grenme hizalanmamis, bosluk birakma iglemi yapilmamis bir dizi
grubunda saklanmis motifi tespit etmede kullanilir. EM veri igerisindeki maximum benzerligi
bulmada kullanilan genel bir metoddur [21].

MEME’nin diger bir¢ok motif bulma algoritmasindan ayrilan yonii hizalanmamis
motifleri de ¢ikarabilmesidir. Bu avantajina karsin MEME’nin orjinal amacinin protein
dizilerindeki motifleri ¢ikarma olmasi onu DNA verisi i¢in tasarlanmig algoritmalar karsisinda

daha basarisiz deneysel sonuglar vermesine neden olur.

3.2. Gibbs Sampler

Ik olarak 1993 yilinda Science dergisinde Lawrence ve digerleri tarafindan yazilmis bir
makalede yer almis ve sadece “Gibbs” olarak adlandirilmistir [22]. Bu tanimlamada yer alan
varsayimlarindan birisi her dizide en az bir motifin var olmasit oldugundan bu metod yer
ornekleyicisi (site sampler) olarak da ¢agrilmigtir.

Gibbs, Markov zinciri ve Monte Carlo yaklasimi kullanan bir algoritmadir. Markov
zinciri kullanma nedeni her bir adim sonrasindaki sonuglarin bir 6nceki adima EM metodunda
oldugu gibi bagimli olmasidir. Monte Carlo yaklasimini ise bir sonraki adimi se¢gme yolunun
deterministik degil rassal sayilar gibi drnekleme tabanli olmasidir. MEME’den géze ¢arpan tek
farkliligi, EM metodunun beklenen degeri maksimize etmek igin tek bir drnek segmesine kargin

Gibbs’de her bir 6rnegin segilme islemi igin belli bir olasiliga sahip olmasidir [21].
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3.3. AlignACE (Aligns Nucleic Acid Conserved Elements)

Gergek biyolojik orneklere daha iyi uyacak bigcimde gelistirilmis bir motif 6rnekleme
algoritmasidir [23]. DNA siralarinda sakli dizileri aramaya yarar. Harvard Medical School’da
molekiiler biyoloji arastirmacilari tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem Gibbs Sampler stratejisi
uyguluyor olsa da klasik MAP-score ve Gibbs Sampler yontemlerinden farkli olarak motifleri
biyolojik olarak daha anlamli degerlendiren bir yapiya sahiptir. AlignACE’le beraber ScanACE

ve ComparaACE gibi araclar da mevcuttur.

3.4. ANN-Spec

Stormo ve Workman tarafindan ortaya atilan ANN-Spec yaklagimi1 noronlarla 6grenme
konusundan yola ¢ikilarak yapilmis bir ¢alismadir [24]. Bu yontem baglanma noktalarimin tespiti
icin yapay sinir agi kullanir. Gibbs Sampler yoOntemine sinir agi icerisindeki ndronlarin
agirliklarinin matris igerisindeki agirliklara karsilik gelmesi agisindan benzerlik gosterir. Bu

yontemin Gibbs Samler ve MEME yo6ntemlerinden iistiin oldugu iddia edilir [21].
3.5. CONSENSUS

Consensus, Hertz ve dig. tarafindan gelistirilen DNA veya protein siralar1 iizerinde
calisabilen bir matris tabanli motif arama yontemidir [25]. Program baslangigta 4 tane en anlamli

matrisi getirir. Bu matrisler ufak farkliliklarla beraber ayni1 motifi igerirler. Beklenen frekanslari

hesaplayarak yontem motif arama islemi gergeklestirir.
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4. MOTIiF BULMA PROBLEMINE ONERILEN YONTEMLE YENI BiR COZUM

Bir 6nceki kisimda da bahsedildigi gibi motif bulma problemini ¢6zmek igin bir ¢ok
calisma yapilmigtir. Bu ¢aligmalar arasinda en popiiler olanlari olarak The Multiple Em for Motif
Elicitation (MEME) [20], Gibbs sampler [22] ve CONSENSUS [25] verilebilir. Diger
algoritmalar genellikle motif arama araglarii performans ve motif uzunlugu gibi kistaslar
bakimindan gelistirmek i¢in ortaya ¢ikmistir. Stine, Dasgupta and Mukatari genetik algoritmay1
Structured Genetic Algorithm (St-GA) admi verdikleri algoritmalarinda kullanarak gen
dizilerinde motif arama yaptirmiglardir [26], Liu ve dig. de gene genetik algoritma kullanarak
transcription baglangi¢ yerlerindeki (promoterlar) potansiyel motifleri bulmaya c¢alismiglardir
[27], Pan ve dig. ise MacosFSpan ve MacosVSpan algoritmalarini biyolojik verilerin igerdigi
maksimum uzunluktaki en sik tekrarlanan dizileri bulmada kullanmislardir [28].

MacosFSpan ve MacosVSpan apriori tarzi algoritmalarin etkisizligini vurgulayip
biyolojik dizilerde daha iyi ¢alisan bir veri madenciligi ¢6ziimii ararken [28], Liu ve dig. [27]
genetik algoritma yaklagimimi c¢oklu dizi hizalama araglariyla birlestirerek motif bulma
problemini ¢ézmeye c¢alisir. St-GA algoritmasi da [26] benzer bir bi¢imde calisir ve motif
arayabilmek i¢in ¢oklu dizi hizalama yapmaya ihtiya¢ duyar.

Bu tezde yapilan caligmanin amaci motif bulma problemine yeni bir ¢6zim
getirilmesidir. Onerilen bu ¢6ziim hem veri madenciligi hem de genetik algoritmadan faydalanur.
Diger yontemlerde kullanilan ¢oklu dizi hizalama araglarinin kullanilmamasi ¢alisma zamani
acisindan ciddi bir kazang saglar. Bu performans zaafiyeti zamansal maliyeti yliksek olan BLAST
[29] coklu dizi hizalama algoritmasit kullanan St-GA algoritmasinda da [26] 0Ozellikle

vurgulanilmigtir.

4.1. Onerilen Yontem

Motif probleminin ¢Ozlimii i¢in bu tezde Onerilen ydntem yukaridan-asagi veri
madenciligi ve genetik algoritma tabanli hibrit bir ¢6ziimdiir. Onerdigimiz ¢6ziim biyolojik dizi
veritabanlarindaki motiflerin kesfinde kullanilir. Bu yontemdeki yaklasim iki temel adimda ele
almabilir. Birinci adim, genetik algoritma kullanilarak aday motiflerin bir popiilasyonun
olusturulmasidir, bunu diger nesillerin genetik operatorler ve uygunluk fonksiyonu kullanilarak
olusturulmas: takip eder. Ikinci adimda, veri madenciligi yontemi yukaridan-asagi haliyle

kullanilarak aday motiflerin uygunlugunun degerlendirilmesi yapilir. Bu sayede dizi hizalama
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araclarini kullanmaya gerek kalmadan sadece veri madenciligi kullanilarak potansiyel motiflerin
ve tekrarli oriintiilerin veriden ¢ikartilmasi saglanir. Onerilen bu yontemde, arama uzaymni daha
da genigletmek ve daha iyi sonug alabilmek i¢in birgok motif arama algoritmasindan farkli olarak

belirsizlik eklentisi de bulunmaktadir.

4.1.1. Veri Madenciligi Tanimlamalan

¥ bir semboller kiimesini gosteriyor olsun, alfabe olarak da adlandirilir. Alfabe DNA
siralarindan olusan veri kiimeleri icin £ = {A, T, C, G} seklinde tanimlanir, bu harfler birinci
boliimde anlatilan DNA siralarindaki bazlara karsilik gelmektedir. Veri kiimesi D, n tane siradan
olusuyor olsun, her bir sira igin s = s;s;...5, sj € X ve 1 <j < k tanimlamalarin1 yapalim, k da sira
uzunlugunu gdstersin.

Bir orintl p = aja,...ax seklinde bir siradir, burada a; € X’dir. k ise Oriintiiniin
uzunlugudur, |p| olarak da gosterilebilir.

Iki ériintiimiiz olsun p = a1a,...ajve p’ =a’1a’,...a’; seklinde. Eger Jaicin, 1 <x<i:Vy,
1 <y<j:a’wy1 = aysart1 saglaniyorsa p Oriintiisii, p’ oriintiisiiniin altsirasi olarak adlandirilir.

p’ = a’ja’,...a’; bir orlintii ve n < [p’| olmak iizere, bir n-altsira kimesi p’ oriintiistiniin
biitiin n uzunluktaki altsiralarini igeren kiime olarak tanimlanir. Ornegin, ATCT 6riintiisiiniin 3-
altsira kiimesi {ATC, TCT} seklindedir.

Lemma: p’, k uzunlugunda bir oriintli olsun. k > m i¢in, p’ Oriintiisiiniin (k-m)-altsira
kiimesi m+1 elemandan olusur.

Veri madenciligi kullanilarak sadece oriintiilerin ve onlara ait altsiralarin destek degerleri
kontrol edilir. Bu durum kati bir kesinlige gotiirmektedir. Ancak, iginde giiriiltii barindirabilen
biyolojik veriler lizerinde ¢alisirken esneklik de 6nemli bir konudur. Bu nedenle IUPAC bir-harf
belirsizlik kodlart [30] belirsiz DNA bazlariin tespit edilmesi igin yonteme dahil edilmistir. Bu
kodlar DNA siralarinda yer alan belirsiz bazlar1 saptamaya yarar. Standart olarak kabul edilmis
bu kodlardan ikili olanlar1 sirasiyla M = A veyaC, R =A veya G, W=A veya T, S = C veya G,
Y =CveyaT, K=Gveya T seklindedir.

Bir p = e;e,...ex Oriintiisiiniin belirsiz érintlisii 1 <i <k olmak iizere sadece ve sadece bir

eie {M,R, W, S, Y, K} iceren Oriintii olarak tanimlanir.
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4.1.2. Kullanilan Uygunluk Fonksiyonu ve Genetik Operatorler

Uygunluk fonksiyonunu hesaplanirken, {i¢ tane faktore dikkat edilmesi gerekir: Oriintli
uzunlugu, destek degeri ve belirsizligin olup olmamasi. Ayrica uygunluk fonksiyonunun

asagidaki sartlar1 saglamasi da gerekir:

i) Aday Oriintiilerden daha uzun olanlar1 daha kisa olanlarindan daha yiiksek bir uygunluk
degeri almalidir.

ii) Aday oOriintiilerden birbirlerine esit uzunluklarda olanlardan daha yiiksek destek
degerine sahip olan daha yiiksek bir uygunluk degeri almalidir.

iii) Aday Oriintiilerden birbirlerine esit uzunlukta olanlardan belirsizlik igerenin daha

diisiik bir uygunluk degeri almasi gerekmektedir.

Sonug olarak kullanilan agirliklandirilmis uygunluk fonksiyonu asagidaki gibi olmusgtur:

F(P;) = wi*|C| + wy*d. — ws*a

W1+W2*W3:1

Fonksiyondaki i oriintiiniin index degerini gosterir, |C| Oriintliniin uzunlugudur, J. destek
degerini gosterir, ve a, belirsizlik oldugu zaman 1 degerine esittir, diger durumdaysa 0 degerini
alir. Agirlik degerleri de yukarida verilen sartlar1 yerine getirebilir bir sekilde ayarlanmalidir.

Genetik Algoritmalarin isleyisini saglayan bir diger unsur genetik operatorlerdir. Bir
sonraki nesil hazirlanirken temel genetik operatorler arasinda yer alan mutasyon ve c¢aprazlama
operatorleri gesitlilik yaratma amaciyla kullanilmislardir.

Mutasyonlar iki durumda kullamlir. ilki popiilasyona ait toplam uygunluk degerinin bir
onceki popiilasyona gore daha diisiik deger aldigi durumdur. Bu durumda rasgele bir mutasyon
rasgele segilmis bireylere uygulanir. ikincisi ise popiilasyon havuzunda ayni iiyelerin bulundugu
durumdur. Bu durumdaysa iki bireyden birine mutasyon uygulanir.

Caprazlama operatorii yeni bireyler olusturulurken kullanilir. Tek-nokta caprazlama

operatdriiniin kullanilmasi tercih edilmistir.
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4.1.3. Algoritma

Sekil 4.1 de oOnerilen yontemin kullandig1 algoritma prosediirel bir yapida sunulmustur. Bunu
takip eden Sekil 4.2. deyse algoritmanin ihtiya¢ duydugu yukaridan asagi veri madenciligi

igleminin algoritmasi bulunmaktadir.

Minimum destek degerini belirle: &

Motf uzunl g belirle: max-length
Minimum altsira uzunlugunu belirle: min-length
Toplam iterasvon savisimi belirle: i

Rassal olarak adav motifleri varat: C; ~ Cyg

Veri kiimesi D'den arama vapilacak swralars getir: § ~ 5,

while iterasvon degeri =i do
for her bir adav motf C. do
Uvgunluk degerini Yukardan-Asags-Veri-Madenciligi ile hesapla
end-for
Daha witksek uvgunluk fonksivonu degerine sahip adav motiflern se¢ ve genetk
algorinnalar kullanarak sonrakinesili hazwla.
Tterasvon degerini 1 arttr

end-while

Bulunmus motifleri ¢dn olarak ver.

Sekil 4.1: Onerilen yontemin algoritmasi
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Yukardan-Asagi-Veri-Madenciligiver kiimesi D, mmimum _destek &, adav motif C,
minimum_uzunluk min-length)
m=|C
while m = min-length do
C’ve ait m-altswra kiitmesini bul
for C'nin m-altsira kiimesindeki her bir eleman icin do
destek degeri &, vi bul
ifd.=a
C'nin uvgunluk degerini giincelle, for déngisini bitir ve return et
else elemana ait biitiin belirsiz érimtilerin destek degerlerini kontol edip daha
vitksek bir uvgunluk degeri ara
end-for
m degerini 1 azalt
end-while

return C've ait uvgunluk degeri

Sekil 4.2. Yontemde kullanilan yukaridan-asagi veri madenciligi algoritmasi

4.2. Deneysel Sonuclar
4.2.1. Kullanilan Veri Kiimesi

Kullanilan veri kiimesi E.coli bakterisinin DNA’sindan alinan ait 300 tane promoter
stirasidir. Her bir sira 100 baz uzunluguna sahiptir. Bu veri kiimesi daha 6nce Horton’un
calismasinda da [31] kullanilmistir, ve bu veri kiimesine internet araciligityla erisebilmek
miimkiindiir [32].
4.2.2. Gerg¢ekleme ve Test Ortami

Onerilen yéntemin gerceklenirken JAVA programlama dili kullanilmugtir. Saf Java

bilesenleri segilerek platform bagimsizligi 6zelligi korunmaya g¢alisilmig, ayrica CPU ve hafiza

kullanimin1 azaltmak i¢in kod iizerinde bazi optimizasyonlar da yapilmigtir.
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Testler AMD 3000+ islemciye ve 1.5 Gigabyte DDR-400 hafizaya sahip bir PC {izerinde
yapildi. Yazilim tarafindaysa, en son giincellemeleri yapilmis olan Microsoft Windows XP ve

Microsoft SQL Server 2000 kosturulmustur.

4.2.3. Sonuclar

Sekil 4.3-6. da elde edilen test sonuglar1 gosterilmekte. Sekil 4.3. ve 4.4. de minimum
destek degerinin degismesiyle elde edilen uygunluk degeri ve performans verileri farkli motif
uzunluklar1 izerinde incelenilmistir. Sekil 4.5. de ise Onerilen yontem farkli yontemlerle
kiyaslanarak performans dstiinliigline bakilmistir. Son olarak Sekil 4.6 da siirenin Oriintii
uzunluguna bagh degisim grafigi verilerek onerilen yontemin artan uzunluklarda da performansl
oldugu gosterilmistir. Bu sonuglarda da goriilecegi gibi Onerilen ydntem performans agisindan

beklenildigi gibi iyi bir sonug ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.3. Farkli minimum destek degerleri igin ¢aligma siireleri (saniye)

Sekil 4.3. de yapilan testlerde algoritma {izerinde aranan oriintii uzunluklari ve uzunluga
ait farkli minimum destek degerleri kullanilarak bir karsilastrma yapilmistir. Uzunluk arttikca
gegen siirenin artmakta olmasi beklenilen bir durumdur. Minimum destek degerinin artmasiyla
gegen siirenin artmasinin nedeni yukaridan asag1 veri madenciligidir. Madencilik islemi esnasinda
daha uzun ve destegi az olan potansiyel Oriintiiler minimum destek degeri arttik¢a bu destegi
saglayamayacaktir. Bu da algoritmanin yukaridan bir birim asagiya inmesine ve daha fazla
miktarda arama yapmasina neden olur, daha fazla arama da zamanda artisin nedenidir. Ornekle
aciklarsak ATGC seklindeki bir aday Oriintii destek degerini saglamazsa algoritma bu Oriintiiniin
belirsizlik hallerini ve daha sonra altsiralarini incelemeye alir. Bu durum da zamansal bir artigi
beraberinde getirir.

Burada goéze carpan bir diger sonug¢ farkli uzunluklar igin sergilenen karakterin

benzerligidir. Bu durum algoritmanin dlgeklenebilir olduguna isaret eder.

32



27000

25000

23000 -

21000

Uygunluk Degeri

19000

1?000 T T T T T T T T
10 15 20 25 30 35 40 45 50

Minimum Destek

Sekil 4.4. Farkli minimum destek degerleri i¢in uygunluk degeri karsilastirmasi

Sekil 4.4. de farkli uzunluklar ve onlara ait farkli minimum destek degerleri ile edilen
motiflerin uygunluk degerleri karsilagtirilmistir. Minimum destek degerinin artmasiyla uygunluk
degerinin artryor olmasi beklenen bir durumdur ¢iinkii destek degeri arttikga bulunan motiflerin
kalitesi de artar. Bir onceki deney sonuglar1 hatirlanirsa bu kalite artiginin beraberinde zamansal
bir artis1 da getirdigi goriiliir.

Grafiklerde diisiik destek degerleri icin kesisme noktalarmin olmasi diisiik destek

degerlerinde ayirt ediciligin az olmasi, baska bir ifadeyle bir miktar giiriiltiiniin karigmasi olarak

diisiiniilebilir.
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Sekil 4.5. Farkli yontemlerin performans (siire) a¢isindan karsilastirilmasi

Sekil 4.5. de Onerdigimiz yontemin diger bazi motif arama yontemleriyle Oriintii
uzunlugunun zamana bagl artis1 agisindan karsilastirilmast yapilmistir. Gibbs Sampler [22]
algoritmasinin performans agisindan MEME’den [20] daha iyi sonuc¢ verdigi fakat iiretilen
motiflerin kalitesi agisindan daha kotii oldugu soylenmektedir. Bu grafikte de performans

acisindan bu durum goziikiir. Onerilen yontemin performans: ongoriilen bicimde yiiksek

cikmisgtir,

—e—Yeni Yéntem

—=— MEME
—a&— Gibbs Samplen

Oriintii Uzunlugu
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Sekil 4.6. Oriintii uzunlugu - siire grafigi

Son olarak Sekil 4.6. da 6riintii uzunlugu — siire grafigi verilmistir. Oriintii uzunlugu
arttik¢a siirenin artmast beklenilen bir durumdur. Dikkat edilirse 11 uzunlugundaki oriintiiye
kadar bu artis dogrusala yakin bir durumdadir. Bu da o6nerilen yontemin performans agisindan
stabil oldugunu ve yiiksek oriintii uzunluklarinda bile iyi performans sergiledigini gosterir. Cogu
motif arama algoritmasi 9 uzunlugundaki bir motif arama islemini yapamamakta ya da yaparken
kabul edilebilir sinirin lizerinde zaman harcamaktadir.

11 uzunlugundaki Oriintliden sonraki daha yiiksek artisin arama sayisinin artmasinin
yanisira islemci ve hafiza gibi donanimsal nedenlere bagli olmasi da olas1 bir durumdur. Ciinkii
motif uzunlugunun artmasi sonucu daha fazla yer tutan bir veri iizerinde iglem yapilmasina neden

olacaktir. Bu durumsa mevcut yapida donanim yetersizligine neden olabilir.
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5. GELISTIRILEN UYGULAMA

5.1. Giris

Bir 6nceki kisimda anlatilan yontemin c¢alismasini test etmek ve bu tez calismasinin
amaglarindan birini gerceklestirmek i¢in Top-Down GA ismini verdigimiz bir yazilim gelistirildi.
Bu kisimda bu yazilim tanitilacak ve nasil kullanildigi anlatilacaktir.

Bu yazilim Java programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Java dilinin se¢imindeki
temel neden ileride bu yazilmin dagitik bir yapida calisir hale getirilmesini ve farkl isletim
sistemi kullanan istemciler tizerinden (cross-platform) de ¢aligmasini saglayabilmektir. Program
gelistirmesi esnasinda Borland JBuilder 2005 ve JDK 1.4. kullanilmigtir.

Onerilen yontem DNA siralarindan motif c¢ikarma ve potansiyel oriintiilerin kesfi
islemlerini yapmaktadir. Bu nedenle ihtiya¢c duyulan veritabanma, program JDBC:ODBC
kopriisii  lizerinden erigilen Microsoft SQL Server 2000 sunucusuyla baglanir. Program
calistirilmadan 6nce ODBC ayarlar1 ve veritabani ayarlarinin yapilmasi gerekir.

Bir 6nceki kisimda verilen test sonuglar1 alinirken E. coli bakterilerine ait DNA promoter
siralarindan olusan bir veritabani kullanilmistr. Sekil 5.1. de bu veritabanindan bir goriiniim

verilmekte.
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cattigigtrattttttasatgacaagogetigatttgogtcaaaaacatttaccccaaagoogetatitich
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Sekil 5.1. Microsoft SQL Server 2000 lizerinde tutulan E. coli DNA promoter siralari.
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5.2. Hazirlamlan Uygulama

Kullandig1 yontem agisindan hem yukaridan-agagi veri madenciligi hem de genetik

algoritma barindirdig1 i¢in bu programi Top-Down GA olarak adlandirildi. Programa ait ekran

ciktist Sekil 5.2. de goriilmektedir.

Z Top-Down GA
SECEMEKLER.  ¥A&RDIM

ix =T

H ARAMAYT BASLAT ]

Arama Yapmaya Hazir

Sekil 5.2. Top-Down GA Olarak Adlandirilan Uygulama

Goriildiigii gibi program kolay anlasilir bir kullanici arayiiziine sahiptir. Sol kisimda
onerilen yontemde bulunan bazi parametrelerin kullanici tarafindan girilebilecegi bir alan
mevcuttur. Bu kisimdan kullanict aramak istedigi motif uzunlugunu, minimum altsira
uzunlugunu, minimum destek degerini, popiilasyonun birey sayisini ve genetik algoritmanin
toplam iterasyon sayisini girebilir. Sekil 5.2. de goriinen ekranda program acildigi zaman
varsayilan atanmis degerler bulunmaktadir. Bu kismin altinda yer alan béliimde arama islemini
baglatmaya yarayan diigme ve onun sol tarafinda arama durum gostergesi bulunmaktadir. Alt

tarafta durum ¢ubugu, sag tarafta da elde edilen sonuclarin yer alacagi ekran yer almaktadir.
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Programin ¢alismasi tamamlandiktan sonra Sekil 5.3. deki gibi bir ekran ¢ikarak sonuglar

kullaniciya ulagtirilir. Kullanicr istege bagli olarak bu ekrandan yeni bir arama baslatabilir ya da

programi sonlandirabilir.

SECEMEKLER  YARDIM

=l

100%s [ ARAMAYT BASLAT ]

Harcanan toplam zaman 775 sanive, Toplam wygunluk degeri: 18740

Sekil 5.3. Top-Down GA olarak adlandirilan uygulama ¢aligma iglemi bittikten sonra
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6. SONUC

Bu tez ¢aligmasinda birden ¢ok alani kapsayan bir ¢alisma yapilmistir. Biyoenformatik ve
veri madenciligi gibi son yillarin popiiler iki alani bir araya getirilmis ve bu birliktelik
kullanilarak motif bulma problemine farkli bir ¢6ziim metodu aranmistir. Motif bulma problemi,
sundugu faydalar bakimindan iizerinde ¢ok durulan bir konudur. Bu konuda iiretilen yeni
yaklasimlar daha iyi araglarin iiretilmesine olanak saglayarak molekiiler biyoloji ve tip alaninda
calisan arastirmacilara yardimci olacaktir. Bunun da geri doniisii gliniimiizde tedavisi mevcut
olmayan kanser gibi baz1 hastaliklara tedavi bulunmasi, daha az yan etkisi olan ya da yan etkisi
hi¢ olmayan yeni ilaglarin kesfi ve canli tiirleri arasindaki akrabalik iligkilerinin daha iyi
anlagilmasi gibi sekillerde olabilir.

Genetik kod olarak adlandirilan sakli bilgi, bildigimiz iizere DNA molekiillerinde
bulunmaktaydi. Genom projeleri sonucu insan da dahil olmak {izere bazi canli tiirlerine ait bu
bilgiler gilinlimiizde gen veri bankalarma aktarilmis durumdadir. Bu veriler iizerinden bilgi
cikarmak i¢in c¢esitli yaklasimlar denenmistir. Yapilan tez ¢aligmasinda biyolojik siralardaki
tekrarli Oriintiilerin ve potansiyel motiflerin veri madenciligi yontemiyle c¢ikarilmasi islemi
yapilirken mevcut yaklagimlardan zaman agisindan daha performansh calisan bir yontem
gelistirilmistir. Mevcut yaklagimlar ¢esitli yan araglarla genellikle c¢oklu dizi hizalamasi
yapmaktadirlar. Coklu dizi hizalamasi1 ise zamansal maliyeti yiiksek olan bir algoritmadir. O
nedenle bu yontemi kullanan algoritmalar, kullandiklar1 siralarin sayisi arttik¢a ya da aranan
Orlintiiniin uzunlugu arttikga zaman agisindan etkisiz bir davranig sergiler. MEME [20] gibi
literatiirde ismi ¢ok fazla gecen bir motif arama algoritmasinin uygulamasi bu nedenden 6tiirii bir
stiper bilgisayar iizerinde ¢alistirilmaktadir.

Bu sebepten otiirli yapilan ¢alismada oncelikli olarak ¢oklu dizi hizalama yapmadan bir
arama yonteminin gelistirilmesi iizerinde durulmustur. Bunun da ¢6ziimii, genetik algoritma ile
veri madenciligini birlestirip kendi ihtiyac1 dogrultusunda kullanan bir yontemle bulunmustur.
Burada yasanabilecek problemlerden bir tanesi klasik anlamda yapilan veri madenciligi
yonteminin de biyolojik siralar {izerinde etkili caligmamasiydi. Karsilagilan bu sorun da aligildigin

aksi yonde yukaridan asagiya madencilik yontemi kullanilarak agildu.
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Onerilen yontem Java programlama diliyle yazilmis bir uygulama ile E. coli
bakterilerinden alinmis DNA promoter siralarinda motif arama islemi yaptirilarak test edildi. Test
sonuglarinda yontemin performans agisindan éngoriilen basariyi sergiledigi goriildii.

Burada yapilan calisma elde edilen motiflerin biyolojik acgidan kalitesinin arttirilmasi
yoniinde gelistirmeye acgik bir durumdadir. Ileride kullanilan genetik algoritmanin uygunluk
fonksiyonunun ¢ok amagli bir uygunluk fonksiyonu ile degistirilmesi de diisiiniilebilir. Yazilim
mithendisligi bakimindan algoritmayla gerceklestirilen uygulamayi dagitik calisan bir yapida
hazirlayarak performans arttirimi saglanmasi veya uygulamanin web servisi halinde disaridan

kullanima agilarak daha iyi bir erigebilirlik saglanmasi ileride ¢aligilabilecek konulardir.
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